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摘  要 

电池荷电状态(SOC)的估算是电池管理系统衡量电池寿命的重要指标。精确的SOC估计在防止过充放电、

提高电池利用率、保障电动汽车电池系统的安全性和稳定性方面具有重大的意义。SOC的估算主要有安

时积分法，卡尔曼滤波法，开路电压法，神经网络等。安时积分法需要定期修改荷电状态，误差较大；

卡尔曼滤波法是依据均方最小的误差原则，较高地依赖型的精确度；开路电压法电池须长时间的静置，

而实际工况中电流值上下波动大，测量误差较大；神经网络具有强大的非线性映射能力，无需特别精准

的数学模型，在实际的SOC估算具有非常重要的优势。本文主要针对BP神经网络及其衍生的方法做了概

述，实践证明BP神经网络与其他算法结合是最有前景的，不仅能缩小误差，提高准确性，还能突出它强

大的非线性拟合能力。 
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Abstract 
The Estimation of the SOC for batteries is an important indicator of the battery management sys-
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tem to measure the life of the batteries. Accurate SOC estimates are significant in preventing over 
charge and discharge, improving battery utilization, and ensuring the safety and stability of electric 
vehicle battery systems. The estimation of the SOC mainly has Ah integral method, Kalman filtering 
method, open circuit voltage method, neural network, etc. The Ah integral method needs to regular-
ly modify the charged state, the error is large; the Karman filtering method is based on the minimum 
error principle, higher dependence; the open circuit voltage method must stand for a long time, and 
the actual work The current value is large, the measurement error is large; the neural network has 
powerful nonlinear mapping capabilities, no special accurate mathematical model, is very important 
in the actual SOC estimation. This paper mainly provides an overview of the BP neural network and 
its derivatives, and practice of the BP neural network and other algorithms is the most promising, 
not only reduces the error, and improves accuracy, but also highlights its powerful nonlinear fitting 
capacity. 
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1. 引言 

随着汽车行业的不断发展，不仅煤炭，石油等化石燃料资源面临着枯竭，同时二氧化碳过度排放导

致全球气候变暖，海平面上升等一系列环境问题。自“十三五”以来，在政府的大力扶持之下，新能源

汽车加速发展。在《中共中央关于制定国民经济和社会发展第十四个五年规划和二零三五年远景目标的

建议》中，首要提及的就是加快推动绿色低碳发展，推进能源革命，建设清洁低碳、安全高效的能源体系，

推进以电代煤，提高能源供给保障能力。电池作为电动汽车的重要驱动能源，其荷电状态的准确估算一

直是研究重点之一，也是电池管理系统进行控制的重要指标。电池的荷电状态无法通过现有的传感器直

接测量得到，因此电池管理系统通过其内部的模型算法估算出各节电池的荷电状态，以此来对各节电池

实施不同的控制策略。对电池荷电荷数的研究目前主要有按时积分法，卡尔曼滤波法，神经网络等等[1] [2] 
[3] [4]。本文主要针对现有的 BP 神经网络方法进行展开。 

2. SOC 的定义 

电池的荷电状态又被定义为剩余电量，即在固定放电条件下，电池剩余电量与相同状态下额定容量

的比值，间接反映出电池的续航能力。目前比较典型的 SOC 定义可以用以下公式来表示：SOC = Qr/Qs，

其中 Qr 表示电池当前剩余的电量；Qs 表示电池的额定容量。 

3. 归纳现有 BP 神经网络算法 

影响 SOC 的因素比较多，例如电池的内阻，温度，寿命等，导致了电池 SOC 的预测极具非线性性，

在实际预测中有具有一定难度。目前国内外估算 SOC 的方法有如下几种，见图 1。 

3.1. BP 神经网络算法 

3.1.1. BP 神经网络原理 
BP 神经网络是一种“信号向前传递、误差反向传播”的网络模型。[5] [6] BP 神经网络一般有三层，
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输入层，隐含层和输出层。隐含层最为特别，可以处理非线性的问题正向传播过程。BP 神经网络的计算

过程由正向计算过程和反向计算过程组成。输入模式从输入层经隐单元层逐层处理，并转向输出层，每

一层神经元的状态只影响下一层神经元的状态。如果在输出层不能得到期望的输出，则转入反向传播，

将误差信号沿原来的连接通路返回，通过修改各神经元的权值，使得误差信号最小。原理图如下：见图 2。 
 

 
Figure 1. Method of SOC estimation 
图 1. SOC 估算的方法 

 

 
Figure 2. Schematic diagram of BP neural network 
图 2. BP 神经网络原理图 

 
最基本的 BP 神经网络训练流程如下图所示：见图 3。 
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Figure 3. Flow chart of BP neural network 
图 3. BP 神经网络流程图 

3.1.2. “三输入一输出”模型 
上海工程技术大学汽车工程学院贾海峰与李聪提出“三输入一输出”的模型结构[7]，并采用高级车

辆仿真软件 ADVISOR 搭建仿真平台。将电池电压，放电电流，温度作为输入量，电池 SOC 作为输出端，

并选择收敛速度较快的 trainlm 函数作为训练函数。选择 ECE，UDDS 和 HWFET 混合工况下的电池组数

据作为训练样本。在混合工况模拟电动汽车的同时对电动汽车电池组的电压、充放电电流、温度和 SOC
进行数据采集。 

在将样本数据导入模型训练之前，对样本数据进行归一化处理。接着用归一化处理后的样本数据对

模型进行训练。首先，对模型进行初始化，然后，输入归一后的样本数据，解出隐含层和输出层的输出。

再计算误差，若满足要求，结束训练；若不满足，则求出误差梯度并修正权值，再次循环，直至符合要

求。将训练好的神经网络模型作为基础，导入测试样本。通过对比实际值和 BP 神经网络预测的输出值，

可以发现：预测误差在 4%以内。 

3.1.3. “四输入一输出”模型 I 
西安科技大学机械工程学院张传伟等人[8]将电池电压，充放电的电流，对应电池的工况温度和电池

已放出来的电量作为输入量，电池 SOC 作为输出端。使用仪器 ArbinBT2000 对电池充放电进行测试与采集。

选取 1500 组作为训练样本，150 组作为测试样本，对建好的模型进行训练和模拟。首先，对模型进行初

始化，然后输入对应的训练样本，解出隐含层和输出层。最后，判断求解误差是否满足要求。若满足，

则结束进程，若不满足，修正权值，返回循环，直至满足要求，预测误差在 5%以内。 

3.1.4. “四输入一输出”模型 II 
天津理工大学的赵刚等人[9]同样采用“四输入一输出”的结构。选取放电电压、放电电流、电池表

面温度以及当前放电总量作为输入量，SOC 作为输出。他们在恒温条件下，对动力电池放电过程进行采
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集。随机选取 2000 组数据作为训练样本，170 组作为测试样本。然后按照 3.1 中的流程图进行训练。通

过 SOC 误差曲线可以发现，预测误差均在 5%以内。 

3.1.5. 对比总结 
从上述 3.1.2、3.1.3 和 3.1.4 的预测结果中可以看出，在同样使用传统 BP 神经网络的模型下，张传

伟[8]与赵刚[9]的模型精确度相差无几，贾海峰[7]的所得出的预测误差较其他人而言更低，间接反映了模

型的精确度更高。原因如下，其一，在样本数据导入模型训练前，对样本数据进行归一化处理。归一化

处理可以避免输入数据范围较大的问题，加快 BP 神经网络的收敛速度。其二，模拟电动汽车真实运行

的状况，并采集数据。相比于对静态电池充放电采集的数据，更加真实与权威。 

3.2. BAS-BP 神经网络算法 

由西安工业大学任舒蕊和西北工业大学王琪在文献[10]中将天牛须算法与 BP 神经网络相结合，创建

了 BAS-BP 算法。算法如下： 
首先确定空间搜索维度，接着判断步长因子，确定适应度函数。然后，设置天牛起始位置，计算适

应度函数并存储，更新天牛须坐标，计算两须之间的适应度函数，与开始位置的进行比较，若数据优于

初始值则更新，反之，则不。最后，判断适应度函数值是否满足精度要求，若满足则终止。算法流程图

见图 4。 
 

 
Figure 4. Flow chart of BAS-BP neural network algorithm 
图 4. BAS-BP 神经网络算法流程图 

 
实验小组在不同温度下对静置的锂电池进行充放电的数据采集。随机选取 23,608 组数据作为训练样

本，100 组作为测试样本。通过实际采样验证后，发现此模型相比 BP 神经网络相对误差减少了 18.75%，

并且优化后的网络训练次数减少，网络曲线训练时间提高了 13%。实际数据结果显示，SOC 估算误差小

于等于 2%，收敛速度更快。 
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3.3. UGOA-BP 神经网络算法 

北京建筑大学电气与信息工程学院王帅等人在文献[11]提出了一种新型算法 UGAO-BP 神经网络算

法，即分布随机调整策略优化蝗虫算法。众所周知，BP 神经网络是一种多层前馈神经网络。蝗虫优化算

法(GOA)是一种新型群智能算法，从蝗虫群体觅食的行为中抽离出的数学模型。蝗虫优化算法容易陷入

局部最优，因此在原有的蝗虫优化算法上进行改进，引进随机参数，让线性递减系数在前期迭代中不会

过快下降，在后期迭代中加快下降速度，进而加快收敛速度。此方法首先要采集数据，并进行预处理。

接着初始蝗虫的种群规模，空间维度等参数并初始种群位置计算适应度值，将最优值保存到目标值中。

然后，进入循环，更新参数，判断蝗虫适应度，如有需要及时更新目标位置。最后，判断算法是否满足

条件，若满足则输出目标位置和全局最优解，如不满足则继续进行训练，直到满足条件。与此同时，用

输出的目标位置和全局最优解对 BP 神经网络的初始权值和阈值进行赋值，预测函数输出。算法流程图

见图 5。 
 

 
Figure 5. Flow chart of UGOA-BP neural network algorithm 
图 5. UGOA-BP 神经网络算法流程图 

 
实验小组采集了某电池组 30 天的充放电数据，并整理出了 60,000 组放电状态数据作为实验样本，

随机抽取 100 组作为测试样本，剩余作为训练样本。利用 MATLAB 进行仿真。通过实际值与预测值的

比较，发现 UGOA-BP 算法预测误差远低于单一的 BP 神经网络。 

3.4. GA-BP 神经网络 

江西理工大学电气工程与自动化学院于仲安等人在文献[12]中提出了一种基于改进型遗传算法的 BP
神经网络的锂离子电池 SOC 估计。遗传算法是从生物演化规律中演变而来的自适应概率性随机迭代搜索

算法，既具有全局搜索和快速收敛的特点，这样避免了 BP 网络陷入局部最小的问题，并且提高了收敛

速度。 
算法流程图见图 6。 
首先，对神经网络进行架构，并建立适应度函数。接着，采用轮盘赌法进行选择操作。再进行交叉

操作与变异操作。不同于以往的交叉率与变异率，于仲安等人采用自适应的交叉率与变异率。除此之外，

修建相似个体并同时动态补充新的个体，不仅保持了原有的适应度值，而且缓解了“早熟”现象。 
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Figure 6. Flow chart of GA-BP neural network 
图 6. GA-BP 神经网络流程图 

 
通过 MATLAB 实验仿真与结果分析，GA-BP 网络预测预测误差基本保持在 2%，相比于 BP 神经网

络 5%的预测误差，GA-BP 神经网络对 SOC 的预测表现出更好的准确性与更快的收敛性。 

3.5. AUKF-BP 神经网络 

湖北文理学院汽车与交通工程学院张远进等人在文献[13]中提出一种基于自适应无迹卡尔曼滤波

(AUKF)和 BP 神经网络相结合的电池 SOC 估算方法。首先搭建 BP 神经网络估算电池 SOC 的模型，将

BP 网络预测的初始值作为 AUKF 估计值的初始值。然后用卡尔曼滤波法，将预测值与实际值进行比较，

并修正得出最优值。最后，Sigma 点采样策略自适应调节，并重复修正与自适应调节两个步骤，完成循环。 
流程图如下：见图 7。 

 

 
Figure 7. Flow chart of AUKF-BP neural network 
图 7. AUKF-BP 神经网络流程图 
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通过观察五种恒温条件下的电池实验结果。我们发现，AUKF-BP 神经网络估算结果相比于 BP 神经

网络误差下降了约 1%。 

4. 对比总结 

纵观全文，BP 神经网络有非常强大的线性拟合能力，但容易达到局部最小值[14]。对于 BAS-BP 神

经网络，天牛须算法(BAS)具有简单，计算量少等优点。在处理复杂优化问题上有着较高的效率。将两者

结合在一起，克服了 BP 神经网络数据拟合的缺点，提高了估算准确性。据测试结果现实，相比于 BP 神

经网络，此算法将预测误差减小到 2%。UGOA-BP 神经网络：蝗虫优化算法(GOA)是一种新型群智能算

法[15] [16] [17]，但是容易陷入局部最优解和易早熟收敛。因此张帅等人引入均匀分布随机调整策略优化

蝗虫方法(UGOA)，提升了算法全局搜索能力。但与其他算法相比，没能提升算法运行的效率，对目标值

也未能进行快速更新。GA-BP 神经网络：于仲安等人鉴于遗传算法具有全局最优的特点，能很好的克服

BP 算法局部最优缺陷，并能优化 BP 神将网络的初始权值和阈值，而提出了 GA-BP 算法。实验数据表

明，此算法能更加准确的估算出 SOC，并且大幅度提高了收敛速度。但此实验数据是针对静止的电池。

AUKF-BP 神经网络：AUKF-BP 神经网络避免了 UKF 算法依赖精确的电池模型，也避免了 BP 神经网收

敛速度慢的的缺点。并且保留了 UKF 算法鲁棒性高的特点和 BP 神将网络非线性强的优点。 
综上所述，融合其他算法的 PB 神经网络联合算法基本上弥补了 BP 神经网络的不足，但未能做到十

全十美。采集数据样本时，大都选取的是在不同温度下静置的锂电池充放电的数据。未能考虑到电动汽

车停启时的电流的大幅度变化。在进行仿真模拟时，所选取仿真软件的不同，训练样本数据的多少，都

会对仿真结果有很大的影响。 
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